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基于 YOLOv5s 的轻量级海洋塑料垃圾检测
刘炳如 1  万丽莉 1* 

 LIU Bingru   WAN Lili    

 摘　要                针对海洋塑料垃圾检测模型复杂度高且实时性差的问题，文章基于 YOLOv5s 提出了一种改进的轻量化

目标检测模型YOLOv5s-MSC。首先，采用MobileNetV4替换原CSPDarknet53主干网络降低模型复杂度；

然后，采用 SDI 多层次特征融合模块替换 Concat 模块，通过整合编码器生成的层级特征图来增强图像

中的语义信息和细节信息，从而增强模型的精确度；最后，结合轻量化模块 CSPPC 替换颈部 C3 模块，

实现模型在轻量化和检测准确性上的双重提升。仿真实验表明，在海洋塑料检测数据集上，YOLOv5s-

MSC 模型的准确率达到 96.8%。模型大小仅为 5.0 MB，参数量和运算浮点数相较于原 YOLOv5s 分别

减少 56.55% 和 74.68%。   
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0  引言

海洋污染，尤其是海底垃圾问题，已成为全球性环境 挑

战。根据联合国环境规划署的数据，全球每年有大约 800 万

吨塑料进入海洋 [1]。塑料垃圾在 5年内就能到达海洋最深处。

海洋环境复杂多变导致海洋塑料垃圾人工清理困难，有效监

测和管理海洋塑料垃圾变得尤为重要 [2-3]。周冬梅等 [4] 提出

了 WG-YOLO 算法，其 mAP50 达到了 68.1%，mAP50:95 达

到 48.7%。尽管该算法在水下目标检测领域展现出一定的有

效性，但仍存在检测精度较低且模型不够轻量化的情况。针

对上述问题，本文提出了一种基于 YOLOv5s 的轻量级海洋

垃圾检测模型 YOLOv5s-MSL，该模型以复杂海洋环 境中的

塑料垃圾数据集训练而成，在保持高精度的同时实现轻量化，

为海洋垃圾实时监测提供了可行方案。

1   YOLOv5s-MSC 模型

1.1   YOLOv5s-MSC 网络结构

YOLOv5s-MSC 网络结构如图 1 所示，主干网络为 Mo-

bileNetV4，其采用多尺度特征金字塔结构，包含五个层次的

特征图（P1~P5），分别对应不同下采样率的特征表示。其中，
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P1 为浅层高分辨率特征图，保留了丰富的空间细节信息；P5

为深层低分辨率特征图，具有最大的感受野和高级语义信息。

颈部网络中采用 SDI 模块替换 Concat 模块，采用 CSPPC 模

块替换 C3 模块。

图 1  YOLOv5s-MSC 网络结构图

1.2  MobileNetV4 主干网络

主干网络提取的多尺度特征为目标检测任务提供了丰富

的图像信息，这种多尺度特征的生成和利用是 YOLOv5 实现

高效且精确目标检测的关键。MobileNetV4 引入了多种新颖

且高效的架构组件，其中最关键的是通用倒置瓶颈（UIB）。

UIB 是对传统倒置瓶颈的进一步优化。

传统倒置瓶颈的数学表达式为：

                                   （1）

式中：Proj 为投影层；DWConv 为深度可分离卷积；Exp 为

扩展层；x 为输入特征图。

扩展层的作用是通过 1×1 卷积将输入的低维特征空间显

式扩展至高维空间，深度可分离卷积是对扩展后的高维特征

进行空间滤波，投影层的作用是通过 1×1 卷积将高维特征压

缩回低维。

UIB 的数学表达式为：

                                        （2）

式中：Tp 和 Te 是动态线性变换层；x 是输入特征图。

UIB 通过引入可学习的动态线性变换层 Tp 和 Te 替代传

统固定倍数的通道扩展和压缩，使网络能够依据输入特征自

动优化计算路径，提高了模型的信息利用率。

1.3  SDI 多层次特征融合模块

SDI 模块是 U-Netv2 的关键组件（如图 2 所示），通过

整合编码器的多层级特征（L1~L4）增强语义与细节信息 [5]。

该模块结合空间和通道注意力机制：空间注意力聚焦海洋塑

料垃圾的潜在区域，抑制复杂水下环境（如光照不均、悬浮

物干扰）导致的背景噪声；通道注意力优化特征通道的判别

性，适应水下光照变化引起的颜色纹理差异。二者协同强化

了局部空间与全局通道特征的融合，显著提升了模型对模糊

边界目标的表征能力。

每个层级通过空间和通道注意力机制后，不同层级的特

征图通过不同的操作进行尺寸调整。较高层级的特征图（L=4）

经过上采样，使其尺寸与当前层级匹配，这样可以带入更多

的细节信息；中间层级（L=3）的特征图通过身份映射保持

原尺寸传递；较低层级的特征图（L=2 和 L=1）通过下采样

缩小尺寸，这样可以使其语义信息更好地融合到当前层级。

这种多层级处理策略能够在保持特征图尺寸匹配的同时，增

强不同层级之间的信息融合效果。为消除多层级特征融合时

的空间分辨率与语义不一致性问题，SDI 模块采用平滑卷积

对特征图进行优化处理。该操作通过卷积核的平滑作用有效

减少层级间的不连续性，在保持细节完整性的同时抑制噪声

干扰，从而生成连贯一致的特征表示。这种处理显著提升了

模型对复杂水下环境中塑料垃圾的多尺度特征融合能力，最

终输出优化后的统一特征用于下游任务。

图 2  SDI 网络结构图

1.4  CSPPC 轻量化模块

CSPPC 模块采用多分支结构，融合了双重卷积（double 

convolution）的多路特征提取能力，在保证信息丰富性的同

时避免冗余。其轻量化设计核心为部分卷积（PConv），该

结构仅在部分输入通道执行空间卷积，大幅降低计算量和

内存访问开销。例如，1/4 部分率可减少计算至常规卷积的

1/16。PConv 通过保留关键通道并结合后续逐点卷积，维持

了跨通道的特征流通性，在提升推理速度的同时保持特征提

取精度，实现了高效轻量化的网络设计。

CSPPC 模块的核心思想是分支结构结合 PConv，来优化

特征提取的效率和速度。CSPPC 的网络结构图如图  3 所示。

CSPPC 模块从一个卷积模块开始进行特征图的处理。卷积核

大小为 1，步长和填充分别设定为 1 和 0，输入 特征图的通

道数调整为 Cout。卷积模块的作用是初步进行通道压缩和信

息提取，为后续分支处理提供输入。接下来，特征图被分支

结构分为两个分支，每个分支的通道数均为 H×W×Cout×0.5，

其通道分离不仅减轻了计算负担，还为并行特征处理提供了

可能性。其中一个分支通过多个 PConv 进行处理，PConv 模
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块的重复次数可以根据任务需求灵活设定为 N 次。每次重复

时特征图的通道数和尺寸保持不变，能够在不增加计算复杂

度的前提下，层层递进地捕捉丰富的特征表示。两条分支通

过 Concat 模块在通道维度上进行拼接，拼接后特征图的通道

数为 H×W×Cout×0.5×(N+2)，这种特征融合方式保证了不同分

支特征的有效整合。这样既保留了经过 PConv 处理的高效特

征，又保留了未经处理分支中的细节信息。最后，拼接后的

特征通过一个标准卷积层，输出特征图的通道数为 Cout，既

恢复通道数又输出标准特征图。

图 3  网络结构图

2  实验结果与分析

2.1  数据集

本研究采用 Kaggle 平台的 Underwater Trash Detection 数

据集进行模型训练与测试，该数据集源自日本 JAMSTEC 开

发的 J-EDI 深海影像档案，经处理后包含日本周边海域的水

下图像。数据集标注了植物、动物及塑料垃圾（如塑料袋、

饮料瓶等）三类标签，共计 7 667 张图像，其中训练集 6 133

张，测试集 1 534 张。

2.2  实验环境、参数及评价指标

所有实验平台在 Windows10 操作系统下进行，处理器型

号为 AMD EPYC 764 2 CPU ，显卡为 NVIDIA RTX 3090。深

度学习框架采用 PyTorch 1.12.1，编程平台为 PyCharm，编

程语言为 Python 3.8。此外，还使用 Ubuntu 18.04 和 CUDA 

11.3，实验环境如表 1 所示。

表 1  实验环境

 配置 版本或型号

操作系统 Windows10

CPU  AMD EPYC 7642

GPU NVIDIA RTX 3090

深度学习框架 PyTorch1.12.1

编程平台 PyCharm

编程语言 Python 3.8

Ubuntu 18.04

CUDA  11.3

实验采用随机梯度下降法（SGD）优化器训练模

型，批次大小为 32，训练轮数为 100，图像输入大小为 

640 px×640 px，初始学习率设置为 0.01，权重衰减系数设置

为 0.000 5，并将动量设置为 0.937。未提及的其他超参数与

YOLOv5s 中的超参数保持一致。

实验中选取 mAP50、参数量、模型大小和浮点运算次数

作为模型的评价指标。mAP50 表示 IoU 阈值为 0.5 时的平均

精度的均值，参数量、模型大小和浮点运算次数都是衡量模

型轻量化的评价指标。

2.3  消融实验

为验证三项改进对性能的提升效果，在相同的实验环境

下进行消融实验，消融实验结果如表 2 所示。

表 2  消融实验结果

  MobileNetv4 SDI CSPPC
mAP50

/%
参数量

/106

模型大小

Size /MB
浮点运算

次数 /109

94.8 7.018 13.7 15.8

 95.5 3.282 6.7 4.4

  96.3 3.275 6.7 4.5

    96.8 3.049 5.0 4.0

YOLOv5s 模型的主干网络替换为 MobileNetV4 后，

mAP50 增加了 0.7%，参数量、模型大小和浮点运算次数分

别为 3.282×106、6.7 MB 和 4.4×109，与 YOLOv5s 相比分别

下降了 52.23%、51.10% 和 72.15%。这表明，MobileNetV4

轻量化网络不仅更好地提取了特征信息，提高了准确度，还

大幅度降低了模型参数量。基于以上改进策略，将颈部的

Concat 模块替换为 SDI，模型的 mAP50、参数量、模型大小

和浮点运算次数分别为 96.3%、3.275×106、6.7 MB和 4.5×109 。

虽然模型大小没有变化并且浮点运算次数增加了 0.1，但是

参数量有所下降。值得一提的是，mAP50 相比 95.5% 增加了

0.8%。最后，将轻量化模块 CSPPC 替换颈部网络中的 C3 模

块后，mAP50 为 96.8%，相比于 96.3% 增加了 0.5%；参数

量为 3.049×106，与 3.275×106 相比下降了 6.90%；模型大小
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为 5.0 MB，与 6.7 MB 相比下降了  25.37%；浮点运算次数为

4.0×109，与 4.5×109 相比下降了 11.11%。这表明，轻量化模

块在面对质量较低图像时仍能做出准确又快速的反应，在减

少模型参数的同时，模型准确度也有所提升。

2.4  对比实验

为进一步验证改进 YOLOv5s 模型的性能优势，将该模

型与 4 种主流的一阶段目标检测模型进行对比，其中包括

YOLOX-tiny、YOLOv6n、YOLOv9n 和 YOLOv10n，对比

结果如表 3 所示。YOLOv5s-MSC 的平均精度均值最高，相

较 于 YOLOX-tiny、YOLOv6n、YOLOv10n 和 YOLOv11n

提升了 11.2%、2.1%、2.2% 和 3.5%，浮点运算次数和模型

大小均为最低。YOLOv10 整体稍逊色，虽有较低的参数量，

但是浮点运算次数较高，导致其在运行过程中计算效率降

低、推理速度较慢、能耗与功耗的需求较大，同时过多的卷

积层可能会引发过拟合。改进后的 YOLOv5s-MSC 模型在

保持算法精度的基础上，对模型的大小和浮点运算次数进行

了较为明显的降低，有助于在长续航的海洋监测装置上进行

部署。

表 3  YOLOv5s-MSC 与其他算法的对比实验

mAP50
/%

参数量

/106

模型大小

Size /MB
浮点运算

次数 /109

YOLOX-tiny 85.6 5.033 10.1 7.6

YOLOv6n 94.7 4.427 5.4 11.5

YOLOv9n 94.6 2.699 5.2 7.2

YOLOv10n 94.7 2.427 5.4 8.5

YOLOv5s-MSC 96.8 3.049 5.0 4.0

2.5  实验验证

为直观地显示改进模型的优势，用 1 534 张测试集图像

进行验证，选取部分样本图片进行对比。图 4（a）（c）（e）

为原模型检测结果，图 4（b）（d）（f）为 YOLOv5s-MSC

模型检测结果。

图 4  YOLOv5s 和 YOLOv5s-MSC 的检测效果

通过图 4（a）（b）的对比，在图片质量不佳的情况下，

能够将漏检的部分成功识别，有效地提高了模型检测的性能。

图 4（c）（d）的对比结果展示了改进模型在图片拍摄不全或

有遮挡的情况下对目标能够更为精准地检测，同时有效地避免

出现误检和漏检的情况。图 4（e）（d）对比结果可知改进模

型在检测小目标的任务上更为准确，提升了检测准确率。

3  总结

本文对海洋塑料垃圾检测方法进行了研究，以 YOLOv5s

模型为基准模型，提出了一种精度高且轻量化的深度学习模

型 YOLOv5s-MSC。首先，将主干网络更换为 MobileNetV4，

有效地降低了模型复杂度，提高了模型的推理速度；其次，

将颈部 Concat 模块替换为 SDI 模块，这增加了模型检测海洋

垃圾的准确性。最后，融合 CSPPC 模块替换颈部 C3 模块，

CSPPC 模块不仅减少了模型的计算量，还增强了模型的特征

提取能力。这表明本文所开发的轻量化算法可为海洋塑料垃

圾检测领域提供有价值的参考。
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